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ABSTRAKT
Tato práce se zabývá detekcí objektů v ultrazvukovém B-obraze. Nejdříve se seznámíme
s teorií vzniku a fungováním ultrazvukového přístroje. Popíšeme si různé druhy zobrazení
ultrazvuku a jeho využití v medicíně. Dále se budeme zabývat zpracováním obrazových
dat. Popíšeme si funkci různých detektorů hran, a to detektorů hran založených na první
derivaci, detektorů založených na druhé derivaci, detektorů založených na aproximaci pa-
rametrickým modelem a detektorů okrajů či linek. Zjistíme, jak se předzpracovává obraz.
Některé z těchto metod si vyzkoušíme na různé obrazy, za účelem zostření a detekce
kontury obrazu. Pomocí programu vytvořeného v programovém prostředí MATLAB©,
zpracujeme obrazy internal carotidy. V závěru zhodnotíme dosažené výsledky.
KLÍČOVÁ SLOVA
ultrazvuk, doppler, B-obraz, hranové operátory, detekce hran, analýza obrazu, matlab,
filtrace, tyčinky
ABSTRACT
This work deals with the detection of objects in ultrasound B-image. First we will become
familiar with the ultrasound device and its functions. We will demonstrate various kinds of
imaging techniques used in ultrasound diagnostic imaging. Further we will be concerned
with medical image processing. We will describe the functions of some edge detectors
based on the first derivation, detectors based on the second derivation, detectors based
on approximation of parametric model and detectors of borders or lines. Otherwise we
will find out how to do preprocessing, Some of these methods we will try on different
images for sharpening of image and enhacment of contoure. Using the program created
in MATLAB©, we will use process imaging on internal carotid images. In conclusion we
will evaluate the results.
KEYWORDS
ultrasound, doppler, B-image, edge operators, edge detection, image analysis, matlab,
filtration, speckles
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ÚVOD
Ultrazvuk je jedna z nejdůležitějších diagnostických technik. Používá se ve strojíren-
ství, geologii a medicíně. Ve strojírenství se používá k defektoskopii. Defektoskopie
je metoda zjišťování skrytých vad materiálu, mikroprasklinek materiálu a je také
používána k určení tloušťky materiálu. V geologii se pomocí ultrazvuku dají navi-
govat vrtací stroje nebo zjišťovat složení hornin. Využívá se i při měření statického
tlaku nebo těsnosti nádob. Nás bude nejvíce zajímat využití ultrazvuku v medicíně.
Jako každá technika se postupem času vyvíjel, od jednorozměrného A-obrazu, až po
dnešní triplexní metody, díky kterým můžeme snímanou oblast zobrazit v 3D a do-
konce v barvách. Nejvíce využívané zobrazení je B-obraz. Využívá se při vyšetřování
vnitřních orgánů těla - jater, ledvin, sleziny, bránice, močového měchýře, cévního
systému, pánviček, kostí. V gynekologii při vyšetření plodu. Při těchto vyšetřeních
se využívá malých intenzit, aby se zabránilo přehřátí a nevratnému poškození tkáně.
Používané frekvence se pohybují v rozmezí od 2 MHz do 10 MHz. Velká výhoda této
metody spočívá v tom, že nebyly prokázány žádné nežádoucí účinky na organismus,
proto je vhodná pro vyšetření plodu. Navíc nám umožňuje bez otevření pacienta
pozorovat jeho orgány a fyziologické funkce. Tato metoda se využívá i při terapii.
Hlavně při fyzioterapii u rehabilitací. Ultrazvuk je subjektivní vyšetřovací metoda, z
toho vyplývá potřebná zkušenost vyšetřujícího operátora. To je zapříčiněno velkým
šumem, který znehodnocuje výsledný obraz. Cílem této práce je využít programové
vybavení MATLAB©, který usnadní zpracování ultrazvukového obrazu. Analýzou
a zpracováním chceme zvýraznit hrany důležitých objektů určených k dalšímu vy-
hodnocení. V této práci jsou zvoleny jako důležité objekty arteria carotis interna,
arteria carotis externa a arteria radialis.
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1 TEORETICKÝ ÚVOD
1.1 Kardiovaskulární systém
Skládá se ze srdce a periferní části obsahující tepny, žíly a kapiláry. Periferní část
se dělí na malý a velký krevní oběh. V malém krevním oběhu se z pravé komory
vypuzuje krev do plic, kde se průchodem alveolami okysličí a zbaví 𝐶𝑂2, dále putuje
do levé předsíně. Velký krevní oběh rozvádí krev z levé komory do aorty a dále do
tělních tepen a kapilár. Návrat krve do pravé předsíně obstarává žilní systém.
Krev přenáší do buněk kyslík a živiny a vyplavuje z těla 𝐶𝑂2. Dospělý člo-
věk mívá 5,5 litrů krve, která je složena z krevní plazmy, erytrocytů, leukocytů a
trombocytů. Erytrocyty mají životnost zhruba 115 dní a jsou zodpovědné za přenos
dýchacích plynů a živin vázaných na hemoglobin. Leukocyty jsou součástí imunit-
ního systému. Dále se dělí na granulocyty a agranulocyty. Trombocyty jsou základní
složkou při srážení krve. Dojde li k poškození stěny cévy, na okraji rány se začnou
přichytávat trombocyty a vytvoří sraženinu, která ránu zacpe.
Artérie mají stěny složené z nesmáčivé vnitřní vrstvy. Druhé vrstvy jsou z hlad-
kého svalstva a elastického vlákna. Třetí vrstva spojující artérie s okolím, je složena
z kolagenního vaziva. Rozlišují se podle velikosti: 0,04 - 0,4 mm (regulují průtok
krve), 0,4 - 10 mm (rozvádí krev v těle) a větší než 1 cm. Tyto cévy musí mít velkou
elasticitu, aby dokázaly vydržet tlakové změny během systoly a diastoly.([5][10])
1.2 Ultrazvuk
Za ultrazvuk považujeme mechanické kmity částic prostředí kmitajících kolem rov-
novážné polohy při frekvencích vyšších než 20 kHz. Diagnostické zobrazovací metody
využívající ultrazvuk byly založeny na principu detekce rozdílné akustické impedance
dvou prostředí. Rychlost šíření se liší podle prostředí. V pevných látkách se určuje
pomocí vzorce
𝑐 =
√︃
𝐸1− 𝜇
𝜌(1 + 𝜇)(1− 2𝜇)
1 (1.1)
pro kapalinu
𝑐 =
√︃
𝐾
𝜌
=
√︃
1
𝛽𝑎𝑑𝜌
=
√︃
𝜒
𝛽𝑖𝑧𝜌
2 (1.2)
1Obraz, 1984. 31 s.
2Obraz, 1984. 34 s.
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a plyny
𝑐 =
√︃
𝜒
𝑝
𝜌3 (1.3)
Průměrná rychlost šíření ultrazvukových vln ve tkáních lidského těla je 1540 𝑚
𝑠
.
1.2.1 Rozdělení ultrazvukových vln
Ultrazvukové vlny se mohou lišit. My se zaměříme na pohyb částic v závislosti na
směru šíření vlny.
Podélné vlnění je nejdůležitější druh vlnění. Tímto pohybem dochází ke kom-
presi a dekompresi částic ve směru šíření vlny, což se projeví změnou objemu.
Obr. 1.1: Šíření ultrazvukových vln [18]
Velká výhoda tohoto vlnění je možnost šíření jakýmkoliv prostředím, ať už se
jedná o pevnou látku, kapalinu či plyn. Podélné vlnění musí splňovat jednu základní
podmínku - prostředí, ve kterém se šíří, musí mít větší rozměry, než vlnová délka
3Obraz, 1984. 40 s.
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ultrazvuku. Všechny druhy ultrazvukových vln se mohou šířit pouze v pevných lát-
kách. Například příčné vlny se nemohou šířit v kapalinách a plynech.
Příčné vlnění se šíří pouze v pevných látkách. Částice kmitají pouze ve směru
kolmém na směr šíření vlny. Příčné vlnění se může vyskytovat pouze v prostředí,
které mu klade odpor, což plynné a kapalné skupenství nesplňují. Mezi příčné vlnění
se řadí také Rayleighovy vlny, které se šíří po povrchu pevné látky do hloubky, která
je rovna vlnové délce vysílaného signálu. Můžeme zde také zařadit takzvané Loevovy
vlny, které se šíří příčně k rovnoběžné rovině s povrchem. Vznikají ve velmi tenkých
plátech dvou pevně spojených pevných prostředích.
Lambovy vlny se šíří v deskách nebo drátech. Rozdělují se na symetrické a asy-
metrické vlny. Šíření probíhá na neutrální ose nebo elipse. ([2][11][12][17][18][19][20])
1.2.2 Útlum
Ultrazvuková vlna průchodem prostředím ztrácí svou sílu a dochází k jejímu útlumu.
Vlivem absorpce nastává změna mechanické energie na tepelnou. Mezi další vlivy
můžeme zařadit odraz, lom, ohyb a rozptyl. Prostředí klade ultrazvukovým vlnám
přirozený odpor a při jeho průchodu tedy klesá energie a akustický tlak. Této ztrátě
energie říkáme útlum. Může být způsoben rozptylem nebo absorpcí. Útlum roz-
ptylem je dán odrazem, lomem a ohybem. Způsobuje jej dopad ultrazvukových vln
na rozhraní různých prostředí. Vzniká u látek, které mají v rozdílných směrech různé
elastické vlastnosti. Útlum absorpcí způsobuje tření kmitajících částic, které mění
mechanickou energii na teplo. Dochází k útlumu 𝛼 na jednotku délky. Útlum v pev-
ných látkách je ovlivněn pohlcováním 𝛼1 a rozptylem 𝛼2 𝛼 = 𝛼1 + 𝛼2. Podélné vlny
jsou tlumeny více než příčné vlny, vlivem adiabatických změn objemu. Bývá úměrný
frekvenci ultrazvuku. Při nízkých frekvencích převládají ztráty absorpcí. Útlum v
pevných látkách.
𝛼 = 𝛼0 + 𝛼𝑖𝑓 + 𝛼𝑖𝑓 24 (1.4)
Činitel útlumu 𝛼 udává konstantní útlum na jednotku délky, je udáván v [dBm−1].
𝛼 = 1
𝑥2 − 𝑥1 𝑙𝑛
𝑃1
𝑃2
5 (1.5)
Útlum v kapalinách a plynech je určen ztrátami, které způsobuje viskozita a tepelná
vodivost. Lze vypočítat ze vztahu.
4Rozman, 1979. 47 s.
5Rozman, 1979. 47 s.
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𝛼 = 𝛼𝑉 + 𝛼𝑇 =
2𝜌2
𝑞𝑐3
[43𝜂 + 𝜆𝑇 (
1
𝑐𝑉
− 1
𝑐𝑃
)]𝑓 26. (1.6)
Se zvyšující se teplotou v kapalném prostředí stoupá útlum.([2][11][12][17][18][19][20])
1.2.3 Vznik ultrazvukového signálu
V dnešní době je k diagnostickému účelu používán ultrazvuk buzený piezoelektric-
kým krystalem. Ten využívá takzvaný piezoelektrický jev. Křemen, Seigenttova sůl a
některé další materiály mají krystalickou mřížku uspořádanou tak, že při deformaci
vzniká na celém krystalu náboj. Tento náboj se dá měřit. Naopak při dodávání ná-
boje těmto krystalům, se deformují, přičemž vzniká vlnění. Tento jev charakterizuje
piezoelektrická deformační konstanta.
ℎ𝑖𝑘 =
𝑈𝑝
Δ𝑙
7 (1.7)
Tímto způsobem lze tvořit kmity o frekvencích 100 kHz a výše.
Obr. 1.2: Piezoelektrická sonda [18]
Nejběžněji se setkáváme s použitím přímé sondy s tloušťkově kmitajícím mě-
ničem podélné vlny. Záleží také na tom, jestli je sonda jednoduchá nebo dvojitá.
Jednoduchá jedním měničem vysílá i přijímá signál. Dvojitá má odděleně vysílač
a přijímač. Podle tvaru obrazu se dají systémy rozlišit na sektorové a pravoúhlé.
Velkou výhodu sektorového zobrazení je možnost zobrazení celého řezu z malé vysí-
lací plochy. Dnes se využívají především sondy s elektronickým vychylováním. Jsou
složeny z velkého množství piezoelektrických měničů, na které se přivádí napětí s
určitým fázovým zpožděním. K vytvoření pravoúhlého zobrazení se využívá lineární
sonda, která má měniče uspořádané do řady. Konvexní sonda je kombinací sektorové
6Rozman, 1979. 48 s.
7Obraz, 1984. 86 s.
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a lineární sondy. Uspořádání měničů má stejné jako lineární sonda, avšak zaujímají
konvexní tvar.
Obr. 1.3: Sondy [11]
Magnetostrikční jev se využívá pro frekvence 20 kHz až 100 kHz, v diagnostické
technice se téměř nepoužívá a nebudu se jím tedy v této práci zabývat. Systém
vysílání a příjímání vln pracuje na principu metody impulsového odrazu. Ta posky-
tuje nejvíce informací o vyšetřovaném objektu. Ultrazvuková sonda vysílá impulsy,
které se po odrazu vrací zpět. Tento je zpracován a přiveden na zobrazovací mo-
nitor. Používané sondy jsou složeny z elementárních měničů buzených s fázovým
zpožděním.([2][11][12][17][18][19][20])
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1.2.4 Akustická impedance
Akustická impedance je veličina, která významně popisuje prostředí a má značný
vliv na odraz a přestup ultrazvukových vln na rozhraní dvou prostředí.
𝑧 = 𝑝−𝑣 (1.8)
Akustická impedance je obecně komplexní veličina. Echogenity značí rozdíly v
odrazivosti tkáňě. Echogenita se pozná podle intenzity získaného signálu. Anecho-
genní signál bude černý, hyperechogenní signál bude bílý. Příkladem tkáně, kde se
nebude šířit ultrazvukový signál, jsou například plíce a kosti, což jsou hypere-
chogenní tkáně. Na výsledném obraze budou mít čistě černý odstín. Oproti tomu
hypoechogenní tkáně vysílají tlumené odrazy vzhledem k okolním tkáním. Patří
mezi ně lymfatické uzliny, nádory. Tímto jevem se zabývá impediografie. ”Metoda
využívá dekonvoluce v časové oblasti uzv budících impulsů a přijímaných ech k zís-
kání impulsní odezvy jako funkce doby oběhu uzv. Integrál impulsní odezvy je vztažen
k vlnovému odporu tak, že tato impedance může být měřená jako spojitá funkce v
závislosti na poloze sondy.” 8 ([1][9][10][15][16][17][18])
1.2.5 Biologické účinky
Při průniku ultrazvukových vln biologickým prostředím, dochází k interakcím. Ty
mohou být aktivní, u nichž průchod ultrazvukových vln vyvolá změnu (tohoto
jevu se využívá v terapii nebo chirurgii) nebo pasivní, které nemají vliv na bio-
logickou činnost organismu. Používají se u nich malé intenzity a jsou využívány k
diagnostice. Aktivní interakce můžeme dále rozdělit podle druhu energie na kterou
se ultrazvukové vlnění přeměnilo, a to na tepelnou, chemickou a elektrickou. Jedním
z nejnebezpečnějších jevů vyskytujících se u ultrazvuku je kavitace - průchodem
ultrazvuku kapalinou může dojít k narušení celistvosti prostředí a vzniku kavitační
bubliny. Ta následně rychle zaniká. Kavitační bublina se může dostat do rezonance s
tlakovými oscilacemi vlny nebo se její objem najednou mnohonásobně zvětší a náhle
se zhroutí, což je doprovázeno vzrůstem teploty a rázovou vlnou.
Mechanickými účinky ultrazvuk rozkmitá prostředí, čímž ovlivňuje permeabilitu
membrán buněk a dochází ke zrychlení difuze. Při použití vysokých intenzit dochází
k nereverzibilním změnám na tkáni, čehož se využívá v chirurgii. Vlivem ultrazvuku
klesá aktivita enzymů, nukleových kyselin, imunokomplexů. Inhibiční účinky roz-
lišujeme vratné a nevratné. Stimulační účinky vlivem zvýšené difuzibility nalézáme
8Rozman, 1979. 104 s.
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u krvetvorné a pojivové tkáně. Krev může být ovlivněna kavitací, která ničí obal ery-
trocytů. Snížení životnosti erytrocytů, elektrické vodivosti, zpomalení sedimentace,
zvýšení obsahu 𝑂2 snížení obsahu 𝐶𝑂2.([2][11][12][17][18][19][20])
1.2.6 Druhy zobrazení
A-obraz je jednorozměrný, na vychylovací destičky obrazovky jsou přiváděny im-
pulsy. Časová základna určuje místo vzniku a přijatý impuls velikost píku.
B-obraz je stále nejvíce používané ultrazvukové vyšetření v lékařské diagnos-
tice. Je složen z velkého množství signálů (řádků), řádově stovek. Počet těchto řádků
určuje rozlišení výsledného obrazu. To se odvíjí od počtu budících krystalů v sondě,
moderní lineární sondy mívají více než 512 budících krystalů. Jeho výhoda tkví v
tom, že najednou poskytuje veškeré informace o určité části řezu. Ale zjistíme z
něj pouze pozici a sílu signálu. První používanou metodou bylo statické zobrazení,
během něhož bylo možné pohybovat sondou v jakémkoliv směru po povrchu vyšetřo-
vaného pacienta. Toto zobrazení je doplňkem A zobrazení. Poloha sondy je snímána
pomocí potenciometrů. Jas je úměrný velikosti přijímaného signálu. Souřadnice na
stínítku jsou úměrné hloubce odrazu a poloze sondy. Výsledný obraz zobrazoval
jasně bílé orgány na černém pozadí. Dnes je nejvýznamnější metodou dynamické
zobrazení. Oproti statické metodě využívá různé odstíny šedi, což je velká výhoda.
Používají se monitory schopné upravit jasovou modulaci jasu. Dále je důležitý ob-
vod TGC - obvod časového řízení zisku, který kompenzuje útlum odrazů od hluboko
uložených tkání. Dnes již je nahrazován diskretizací původního signálu a následnou
digitální úpravou. Při snímání vytváříme série obrazů vyšetřované oblasti, což nám
umožňuje sledování celé oblasti i pohybu. Můžeme tak získat informace o odrazivosti
9jednotlivých struktur vyšetřované oblasti.
C-obraz jde o dvourozměrné zobrazení. Používá se ke snímání plochy, ohraničené
mezními body. V lékařské diagnostice se téměř nepoužívá.
Holografie zobrazuje amplitudu a fázi čela vln procházejících zkoumaným pro-
středím. Vlny 𝐴𝑒𝑗𝜔𝑡 a 𝐵𝑒𝑗𝜔𝑡 dopadající na holografickou rovinu musí být v kohe-
renci10, pak interferují a vzniká hologram.([2][11][12][15][17][18][19][20])
1.2.7 Ultrazvuk v lékařství
Využívá se nejen k diagnostice v oblasti gynekologie, vyšetření očí, měkkých tkání,
vnitřních orgánů, hojení kostí, kloubů, srdce a cévního systému, ale i terapii. Napří-
9hyperechogenní - silně odrazivé, hypoechogenní - slabě odrazivé, anechogenní - bez odrazových
struktur (Mornstein, 2001. 275 s. )
10koherence - souvislost, spojitost (Linhart, 2003. 196 s.)
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Obr. 1.4: B-obraz [19]
klad při operaci šedého zákalu nebo při zavádění katetru11, navigace u punkcí. Při
vyšetření jater jsou patrné fokální léze - tumory, cysty, abscesy a hematomy. K to-
muto vyšetření se používají sondy o frekvenci 3,5 MHz u dospělých a u dětí 5 MHz.
Cirhóza jater je identifikována přibližně v osmdesáti procentech případů. Dále se
játra kontrolují při podezření na městnavé srdeční selhání, hepatitidu, hepatomega-
lii, schitosomiázu. U žlučníku a žlučových cest dnes bez problémů ultrazvukem
určíme žlučové kameny či stav stěny žlučníku. Vyšetřovací sondu vybereme stej-
nou, jako v případě vyšetření jater, 3,5 MHz nebo 5 MHz. Také sledujeme tloušťku
stěn žlučníku, distenzi. Vyšetřením pankreatu můžeme zjistit akutní pankreati-
tidu, pseudocysty, chronickou pankreatitidu, kalcifikace, nádory či poranění. Sonda
se používá stejná jako u předchozích případů. Sledujeme zvětšení pankreatu difuz-
ního nebo ložiskového charakteru. Gastrointestinální ústrojí vyšetřujeme sondou
3,5 MHz dospělé jedince a 5 - 7,5 MHz děti. Indikujeme ascites v jícnu, karcinom ža-
ludku, lymfom žaludku a žaludeční ektásie, intususcepci, divertikulitidy a apendici-
tidy. U vyšetření ledvin se používá sonda o frekvenci 3,5 MHz pro dospělé a 5 MHz
pro děti. Sledujeme velikost a tvar, homogenitu, cysty, nádory, kameny. Můžeme
také pozorovat stav transplantovaných ledvin. Měření karotid provádíme lineární
11katetr - hadička, tenká trubice zaváděná do dutého orgánu (Linhart, 2003. 190 s.)
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Tab. 1.1: Konstanty biologických prostředí [18]
Prostředí Hustota Rychlost šíření Akustický vlnový odpor
𝜌.10−3[𝑘𝑔.𝑚−1] podélných vln 𝜌.𝑐𝐿.10−6
c𝐿[𝑚.𝑠−1]
sval 1,07 1585 1,7
ledvina 1,036 1561 1,62
játra 1,06 1550 1,65
mozek 1,03 1500 1,56
krev 1,06 1580 1,65
slezina 1,05 1566 1,65
tuk 0,97 1450 1,41
oko 1564
lidská tkáň 1540
čočka oční 1,121 1647 1,85
sklivec 1,003 1534 1,54
skléra 1,033 1650 1,61
rohovka 0,944 1609 1,55
kost 1,7 3600 6,1
lebeční kost 1,9 4080 7,8
sondou při frekvenci 7,5 - 12 MHz. Mívá hladké stěny, obtížně stlačitelné sondou.
Nevýhodou může být kratší délka krku nebo nepravidelný průběh cév(patologické
vinutí). Céva se hodnotí v příčném a podélném řezu. Všímáme si její šířky, změn na
stěnách a průběhu cévy. Pomocí ultrazvukového zobrazení lze odhalit ateromatózní
pláty a také je toto vyšetření důležitým faktorem při zjišťování stenóz. Pro měření
rychlosti průtoku krve je zapotřebí Dopplerovské vyšetření. Důvodem k vyšetření
vén bývají nejčastěji podezření na trombózu. Tepny horních končetin se směrem od
těla zužují až na 2-3 mm. K tomuto vyšetření se používají lineární sondy s frekvencí
7,5 až 12 MHz. Vysoký periferní odpor se projevuje pulzační charakteristikou proté-
kající krve. Jeho typický průběh může být ovlivněn fyziologickými či patologickými
stavy. Trojrozměrné zobrazení můžeme získat pomocí holografie - složením několika
rovnoběžných rovin B-obrazu. Některé konstanty rychlosti šíření ultrazvuku můžete
vidět v Tab. 1.1.
Jako echokontrastní látky se dají použít mikrobubliny, které zvyšují echogenitu
krve. Barevné duplexní metody nám umožňují jednoduché určení cév, ve kterých
proudí krev. Sonda se musí při vyšetření celou plochou dotýkat těla. K tomu se
využívá gel nebo voda zbavená bublinek. Doposud nebyly prokázány žádné negativní
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následky na organismus při použití intenzit do 25 𝑚𝑊
𝑐𝑚2 . Při vyšších intenzitách se tkáň
může přehřát a může dojít k jejímu nevratnému poškození. Diagnostika využívá malé
intenzity po krátkou dobu, takže nemůže dojít k přehřátí.
Nevýhodou jsou obrazové artefakty, které zkreslují výsledný obraz. Reverbační
artefakty - vznikají opakujícími se odrazy signálu od paralelních ploch nacházejících
se blízko sondy. Reverbační artefakty jsou například ohony komet - zužující se bílé
pruhy. Vznikají odrazy na vzduchových bublinkách v trávicí trubici. Akustický stín -
vzniká pokud je energie vysílaného signálu absorbována či odražena. Může svědčit o
přítomnosti kalcifikace nebo nádoru. Zrcadlový artefakt - vzniká u silně odrazivých
struktur. Tento obraz bývá většinou méně jasný a menší.([2][11][12][17][18][19][20])
1.2.8 Dopplerův jev
Při pohybu částic k nebo od přijímače se projeví změna přijímané frekvence, vzhle-
dem ke konstantní frekvenci vysílače. Přibližující se zdroj zvyšuje frekvenci, odda-
lující se snižuje. Ve výsledném obraze se nám to projevuje různou barvou zobrazení.
Tato frekvence se dá určit ze vztahu
𝑓𝑝 =
(𝑐− 𝑣)𝑓
𝑐− 𝑢
12 (1.9)
a z něj zjistíme změnu přijímané frekvence.
Δ𝑓 = (𝑓𝑝 − 𝑓)13 (1.10)
Tento druh měření se dá využít ke zjištění rychlosti pohybu částic, průtoku. Ze
vztahu (1.10) je patrné, že Dopplerův zdvih závisí na jednotném kmitočtu a na
různé fázi, v různém čase. Při měření rychlosti průtoku krve je velkou nevýhodou
různý úhel měření a šum vzniklý různým tvarem erytrocytů. Z hlediska nastavení je
nejlepší používat kratší vlnové délky a vyšší frekvence. Proti tomuto působí útlum
𝛼, který se zvyšuje s rostoucí frekvencí.([2][11][12][17][18][19][20])
12Obraz, 1984. 83 s.
13Obraz, 1984. 83 s.
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1.3 Zpracování obrazu
Ultrazvukový signál v nejnižších hodnotách dosahuje jednotek 𝜇V. Abychom s ním
mohli začít pracovat, musíme jej nejdříve zesílit, alespoň na jednotky voltů. U
starších modelů byl TGC obvod řešen analogově. TGC je zesílení signálu podle
určitého kritéria, s kterým se porovnává zesilovaný signál. Často se používá metoda,
kdy na začátku je slabší zesílení, které s časem exponenciálně roste, až do konce sig-
nálu. Dnešní přístroje používají nezpracovaný zesílený záznam, který se zdiskretizuje
vzorkovacím kmitočtem 20 až 40 MHz. Po digitalizaci může nastat veškerá úprava
signálu: TGC, logaritmická transformace. Následně vytvoříme obálku S(t) signálu.
Tu získáme sečtením původního signálu s(t) s jeho Hilbertovou transformací H.
𝑆(𝑡) = |𝑠(𝑡) + 𝑗𝐻𝑠(𝑡)|14 (1.11)
Tuto obálku aproximujeme absolutní hodnotou filtru po průchodu dolní pro-
pustí. Ze signálu, který přijímáme, není dost dobře možné získat přesné hodnoty.
Zobrazené obrazy jsou anizotropní a anizoplanární. Velké hodnoty šumu komplikují
jakoukoliv snahu o zlepšení rozlišení výsledného obrazu, ať už potlačení šumu či ana-
lýzu lokálních PSF - point spread function. Při dosažení lepšího rozlišení ztrácíme
cenné anatomické informace. Nejvíce se používá Wienerova transformace.
Úprava ultrazvukového signálu není jednoduchá. Detektory založené na praho-
vání, hranové detektory, jakož i detektory kontury jsou nepřesné. Vhodnější me-
toda je sledování adaptabilních kontur. Další možností je předzpracování obrazu,
po kterém následuje použití detektorů. Také se využívá porovnávání s číselnými či
objemovými parametry jednoduchých geometrických obrazců.([3][9][14][15][21])
1.3.1 Detekce hran
Hrana je velká změna intenzity lokální skupiny pixelů na malém prostoru. Může
zobrazovat hranice objektů, oddělovat další obrázky. Či zvýrazňovat linii. Šum bývá
často detekován jako hrana. Tomuto se dá zabránit porovnáváním blízkého okolí.
Většina detektorů je založena na principu diferenciálních operátorů.([3][9][14][15][21])
1.3.2 Detektory založené na první derivaci
Detektory hran mohou být založeny na porovnávání velikosti změny okolí. Tyto
operátory jsou kvazi isotropické. Detektor založený na velkosti změny gradientu
využívá dvou operátorů nezávislých na směru. První operátor
14Jan, 2006. 299 s.
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𝑔𝑖,𝑘 ≈ (Δ𝑥𝑓𝑖,𝑘𝑙,Δ𝑦𝑓𝑖,𝑘𝑙)15 (1.12)
je citlivý na horizontální a vertikální hrany. Druhý operátor
𝑔𝑖,𝑘 ≈ |Δ𝑥𝑓𝑖,𝑘𝑙|+ |Δ𝑦𝑓𝑖,𝑘𝑙|16 (1.13)
zaznamenává šikmé hrany. Rozhodnutí, zda pixel patří k hraně, vzniká porov-
náním lokálního gradientu a zvoleného prahu. Práh se volí empiricky17. Robertsův
operátor (1.14)počítá s maximem rozdílu konvoluce s maskou.
⎡⎣ 1 0
0 −1
⎤⎦ ⎡⎣ 0 1
−1 0
⎤⎦ (1.14)
Díky parciální derivaci je možné určit přesný směr hrany. Odhad směru hrany
může být realizován pomocí směrových detektorů, které jsou založeny na opakování
konvoluce pro všechny směrové masky. Jeho nevýhodou je velká šumová citlivost
způsobená malou velikostí masky. Další operátory využívající první derivace k de-
tekci hran jsou Sobel a Prewittové. Sobel porovnává osm masek s každým bodem
obrazu.
⎡⎢⎢⎣
−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
1 2 1
0 0 0
−1 −2 −1
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
2 1 0
1 0 −1
0 −1 −2
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
0 −1 −2
1 0 −1
2 1 0
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
1 0 −1
2 0 −2
1 0 −1
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
−2 −1 0
−1 0 1
0 1 2
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
0 1 2
−1 0 1
−2 −1 0
⎤⎥⎥⎦ (1.15)
Podobně funguje i operátor Prewittové. Jako ukázku jsem vybral masky vertikálního
a horizontálního směru (1.16). ([3][9][14][15][21])⎡⎢⎢⎣
1 0 −1
1 0 −1
1 0 −1
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
1 1 1
0 0 0
−1 −1 −1
⎤⎥⎥⎦ (1.16)
15Jan, 2006. 599 s.
16Jan, 2006. 599 s.
17empirie - zkušenost((Linhart, 2003. 102 s.))
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1.3.3 Detektor založený na druhé derivaci procházející nu-
lou
Tento detektor využívá druhou derivaci v nule Laplaceova obrazu. Sousedící pixely s
určitou intenzitou musí mít opačná znaménka. K tomu se využívá maska o velikosti
3x3.
⎡⎢⎢⎣
0 1 0
1 𝑋 1
0 1 0
⎤⎥⎥⎦ (1.17)
Tato maska porovnává nejbližší pixely. Po porovnání pixelů musí splňovat násle-
dující podmínky.
• Alespoň jeden ze sousedních pixelů musí mít jiný znak než ostatní.
• Největší rozdíl mezi různými hodnotami sousedních pixelů je větší, než zvolený
práh.
• Střední hodnota křížové pozice leží mezi různě cejchovanými hodnotami sou-
sedních pixelů.
Při splnění všech těchto podmínek se pixel označí jako hrana. Tento operátor
je vhodný pro vysoké frekvence. Další nevýhodou je závislost na použitém měřítku.
([3][9][14][15][21])
1.3.4 Detektor založený na Laplace-Gaussovském operátoru
Laplaceův operátor je velice citlivý na šum, proto je výhodné obraz vyhladit. Na-
příklad konvolucí s Gaussovou maskou ℎ𝐺. L-G operátor můžeme popsat jeho point-
spread function, která je u Gausse dána vztahem
ℎ𝐺(𝑥, 𝑦) = 𝑒𝑥𝑝(
𝑥2 + 𝑦2
2𝜎2 )
18 (1.18)
Velikost masky závisí na 𝜎2. Ideální je maska o rozměru 5x5, při použití větší
masky je obtížné zajistit rozdílnost operátorů. Nevýhodná je ztráta ostrých hran a
možnost chybného spojení hran. ([3][9][14][15][21])
1.3.5 Detektory založené na aproximaci parametrickým mo-
delem
Cannyho detektor/operátor jako základ používá obraz vyhlazený Gaussovskou
maskou. Obraz dále analyzuje směrovou derivací a určením orientace gradientu. Na
místě velkého šumu přidává slabé hrany, pokud se propojí s již existujícími hranami,
18Jan, 2006. 603 s.
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přidané hrany se zesílí a ponechají v obraze, jinak se odstraňují. Detektor také může
měnit vnitřní velikost pomocí změny v Gaussově operátoru a kombinovat výsledky z
různých úrovní. Tím je zabezpečena lepší lokalizace hrany. Tento detektor dosahuje
velice dobrých výsledků při automatickém nastavení hrany.
Přístup hrany: segmentací vybereme určitou část obrazu a stanovíme její hra-
nice, které označíme jako hrany. Tato metoda je výhodná při velkém šumu a struk-
turovaném obraze, ale nejdříve musí předcházet segmentace obrazu.
Detekce rohů využívá se při hledání objektů se známým, či často se opakujícím
tvarem19. V medicíně se tyto obrazce vyskytují například při křížení tepen. Mohou
být založeny na detekci společných bodů či křížení. Spolehlivější metody kopírují
cestu hrany a podle rychlé změny směru určí roh. Tyto metody zobrazují hodnoty
o velikosti, směru k rozptylu a pozici rohu.([9][14][15])
1.3.6 Linkové detektory
Při použití masky na obrázek operátor vypíše největší odezvu. Jedna maska detekuje
vertikální části. Další masky detekují horizontální a nakloněné. Vzor masek nám
zobrazují matice (1.19).([3][9][14][15][21])
⎡⎢⎢⎣
−1 2 −1
−1 2 −1
−1 2 −1
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
−1 −1 −1
2 2 2
−1 −1 −1
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
−1 −1 2
−1 2 −1
2 −1 −1
⎤⎥⎥⎦ (1.19)
1.3.7 Prahování
Prahování je nejjednodušší způsob detekce hran. Obraz je uložen ve formě matice.
Hodnota v každém poli značí intenzitu jasu. 0 značí nulovou hodnotu jasu, ma-
ximální hodnota, které se dá dosáhnout je 1. Zvolíme si tedy velikost prahu. Ten
porovnáme s celou maticí. Pokud bude hodnota jasu v matici menší než zvolený
práh, nastaví se na tomto místě nula, pokud bude větší než práh, nastaví se jedna.
Takto se přepíše celá matice.
1.3.8 Detekce hran založené na Houghově transformaci
Hrany můžeme spojit pomocí úpravy parametrů křivky podle předpokládaného
průběhu. K tomu se využívá Houghova transformace. Křivka se popisuje parame-
try na ose x a ose y. Houghova transformace provádí shlukovou analýzu v prostoru
vyplněném body potenciálních hran. K tomu účelu se používají dva čítače, přičemž
oba mají vlastní vektor. Následně získáme pro každý hranový pixel určení směru.
19obdelník, čtverec, trojúhelník
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Tento postup se opakuje pro celou šíři signálu a všechny směry. Získáme souřadnice
os x, y, z, všech bodů, které jsou potenciálně důležité. ([3][9][14][15][21])
1.3.9 Flexibilní kontury snakes
Jsou to křivky parametricky popsané zvolenou funkcí. Funkce je popsána body X a
Y. Nelehké je najít funkci odpovídající našim potřebám. Křivka se poté interpoluje.
Konečným krokem je konvertování diskrétního modelu metodou konečných derivací.
Křivka většinou mívá podobu kružnice, která je různě zploštělá nebo protažená.
Podrobněji si popíšeme metodu snakes. Aktivní kontury hledají a ohraničují
cílený objekt. Rozmístíme sady bodů k popsání cíle (hledaná kontura), jeho ohra-
ničením. Počáteční kontura je umístěna vně cíle, pokud nenajde cíl, je zmenšována.
Po určitém počtu iterací je nalezen cíl. Metoda pracuje na principu hledání nejme-
nší vnitřní energie kontur. Tato energie obsahuje informace o orientaci, rozložení a
záhybech. Energii snakes získáme ze vztahu
𝐸𝑠𝑛𝑎𝑘𝑒 =
∫︁
𝑠
=
1
0𝐸𝑖𝑛𝑡(𝑣(𝑠)) + 𝐸𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒(𝑣(𝑠)) + 𝐸𝑐𝑜𝑛(𝑣(𝑠))𝑑𝑠20 (1.20)
𝐸𝑖𝑛𝑡 je interní energie, energie obrázku 𝐸𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒, omezovací energie 𝐸𝑐𝑜𝑛, v(s)
je zvolená funkce, která určuje rozložení bodů. Snažíme se dostat k výsledku kdy
𝑑𝐸𝑠𝑛𝑎𝑘𝑒
𝑑(𝑣)(𝑠)) = 0. Interní energie obrazu může být váhovaná sumace první a druhé derivace
v okolí kontury.
𝐸𝑖𝑛𝑡 = 𝛼(𝑠)|𝑑(𝑣𝑠)
𝑑𝑠
|2 + 𝛽|𝑑
2𝑣(𝑠)
𝑑𝑠2
|221 (1.21)
𝛼(𝑠) a 𝛽(𝑠) představují váhy kontrolující rozložení energie.
Greedy algoritmus implementuje proces minimalizace energie diskrétním algorit-
mem. Začínáme nastavením počáteční kontury, greedy pak rozvíjí snakes prohledá-
váním okolí kontury, kde hledá nějakou s nižší energií. S každou iterací jsou všechny
body kontury posunuty a začíná se od počátečního bodu. Minimalizace energie se
provádí pomocí
𝐸𝑖𝑛𝑡 = 𝛼(𝑠)|𝑑(𝑣(𝑠))
𝑑𝑠
|2 + 𝛽|𝑑
2𝑣(𝑠)
𝑑𝑠2
|2 + 𝛾(𝑠)𝐸𝑒𝑑𝑔𝑒22. (1.22)
Výsledkem je matice složená z vektorů obsahujících informace souřadnic x, y, 𝛼,
𝛽, 𝛾 pro každý bod. Získáme tedy aproximaci o nejnižší energii lokálního minima.
Pro ověření, jestli jsme opravdu nalezli nejnižší energii provádíme implementaci, celé
snakes implemetujeme rovnicemi
20Nixon, 2008. 245 s.
21Nixon, 2008. 246 s.
22Nixon, 2008. 247 s.
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− 𝑑
𝑑𝑠
𝛼(𝑠)𝑑𝑥𝑥(𝑠)
𝑑𝑠
+ 𝑑
2
𝑑𝑠2
𝛽(𝑠)𝑑
2𝑥𝑥(𝑠)
𝑑𝑠2
+ 12
𝛿𝐸𝑒𝑑𝑔𝑒
𝛿𝑥
|𝑥,𝑦 = 023. (1.23)
− 𝑑
𝑑𝑠
𝛼(𝑠)𝑑𝑦𝑦(𝑠)
𝑑𝑠
+ 𝑑
2
𝑑𝑠2
𝛽(𝑠)𝑑
2𝑦𝑦(𝑠)
𝑑𝑠2
+ 12
𝛿𝐸𝑒𝑑𝑔𝑒
𝛿𝑥
|𝑥,𝑦 = 024. (1.24)
𝑥𝑥, 𝑦𝑦 představují souřadnice x a y.([1][15])
1.3.10 Metoda statistic sticks
Ultrazvukový obraz se dá popsat statisticky a pomocí učenlivého modelu určit hra-
nice objektu. Za tímto účelem se používá podmínek “random walking”, což je mate-
matický popis dráhy, která je určena náhodnými kroky. Plně rozvinutý zrnitý obraz
je tvořen řadou rozmazaných bodů se zpětným odrazem. Získaný signál je superpo-
zicí těchto odrazů, jejichž fáze je rozložena mezi 0 a 2𝜋. Výsledek může být komplexní
Gaussova náhodná proměnná s rovnoměrným rozložením. Obrázek znázorňuje ve-
likost odraženého signálu v každé buňce jako intenzitu pixelu. Pokud je cíl (pixel
patřící hraně) obsažen v buňce, odražený signál obsahuje koherentní součást, která
slouží jako náhrada za “random walking”, výsledný pixel je jasnější.
Použití tyčinek v obraze. Krátké tyčinky s náhodným rozpoložením mohou mo-
delovat tyto křivky statistickým modelem. Rozsáhlý lineární obraz je složen z malých
tyčinek, použitím techniky rotace jádra s min-max transformací. Pro ukázku uvádím
čtyři tyčinky. Každá z nich představuje určitou orientaci, kterou může křivka mít,
u první je 45°, druhé 23°, třetí 0° a čtvrté 113°.
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
0 0 0 0 1
0 0 0 1 0
0 0 1 0 0
0 1 0 0 0
1 0 0 0 0
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
0 0 0 0 0
0 0 0 0 1
0 1 1 1 0
1 0 0 0 0
0 0 0 0 0
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
1 1 1 1 1
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
0 1 0 0 0
0 0 1 0 0
0 0 1 0 0
0 0 1 0 0
0 0 0 1 0
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(1.25)
Výpočtem zjistíme, jestli je v obraze cíl nebo šum. Výsledek se určí porovnáním
podmíněné funkce hustoty pravděpodobnosti za předpokladu aktivní a nulové hy-
potézy. Například pokud přijímáme signál X 𝑃𝑟𝑎𝑣[𝑋|𝑐í𝑙] > 𝑃𝑟𝑎𝑣[𝑋|𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒] máme
v obraze pravděpodobně cíl. Rozklad cílové pravděpodobnosti vyplývá z předpo-
kladu, že orientace tyčinek jsou jedinečné a kompletní. Vytvořit optimální pravidlo
není možné, musely bychom mít dopředné informace o shluku statistik. Místo toho se
používá tyčinková technika, která lépe odolává šumu, ale může mít dobrý výsledek v
23Nixon, 2008. 254 s.
24Nixon, 2008. 254 s.
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případě minimální skvrnitosti. Je založena na překrývání jednotlivých orientačních
bodů nad bodem a přidávání pixelů, které leží u tyčinky. Maximální hodnota ze
všech orientací je nastavena jako statistická. Je to implementace GLRT (generalised
like-lihood ratio) pro krátké segmenty s přidaným Gaussovským šumem.
Tyčinková metoda hledá kompromis mezi efektivním zesílením hrany a šumovou
filtrací. Pro dosažení dobrých výsledků by měla být délka tyčinek větší než srovnávací
velikost hluku a kratší, než vzdálenost hrany měnící se na přímé linky. Delší tyčinka
má lepší potlačení šumu na úkor nalezení tenké hrany. Silnější tyčinky jsou při
hledání hran přesnější než tenké. Tyto tyčinky mohou být lépe zpracovány se znalostí
výkonu tyčinkového operátoru. V ideálním případě mají vysokou hodnotu a malý
rozptyl pokud je cíl přítomen, malé hodnoty a rozptyl pokud tam cíl není. Následující
index výkonu je maximilizován pokud platí.
𝐷(𝑁,𝑀) = 𝐸[𝑌 (𝑁,𝑀)− 𝑌 (𝑁, 0)]
2
𝑣𝑎𝑟(𝑌 (𝑁,𝑀))
25 (1.26)
Při detekci tyčinkou se používá k nalezení cíle Y(N,M), pokud je výstup tyčin-
kové metody v nulové hypotéze je Y(N,0). S přidaným bílým Gaussovským šumem
D(N,M) může být interpretován jako poměr signál šum. V plně rozvinutém obraze
D(N,M) je dobrý výstup, protože je málo okamžiků, které musíme odhadnout. Po-
kud tyčinky popisujeme statistickou funkcí Rayleigh/Rician Y(N,M) je dána
𝐸[𝑌 (𝑁,𝑀)] = 𝑀𝜇1 + (𝑁 −𝑀)𝜇0√
𝑁
26. (1.27)
𝐸[𝑌 (𝑁,𝑀)2] = 1
𝑁
(𝑀𝜎21+𝑀2𝜇21+(𝑁 −𝑀)𝜎20+(𝑁 −𝑀)2𝜇20+2(𝑁 −𝑀)𝑀𝜇0𝜇1)27.
(1.28)
Tyto statistiky mohou být vypočteny z Gaussova momentového teorému, pokud
se jedná o náhodné Gaussovské statistické pole. Pak Y(N,M) je
𝑣𝑎𝑟[𝑌 (𝑁,𝑀)] = 𝑀𝜎
2
1 + (𝑁 −𝑀)𝜎20
𝑁
28 (1.29)
Pro danou velikost cíle D(N,M) je výhodnější používat delší tyčinku se stálými
hodnotami. Celá metoda se dá jinak popsat jako výpočet sumy intenzit všech okol-
ních pixelů, které leží podél linky kolem zkoumaného pixelu, do kterého nastavíme
průměrnou intenzitu. ([6][7][8][13][15])
25Czerwinski, 1999. 128 s.
26Czerwinski, 1999. 130 s.
27Czerwinski, 1999. 130 s.
28Czerwinski, 1999. 131 s.
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1.3.11 Decision-directed sticks
Předchozí metoda předpokládá, že jsou v obraze hrany rozloženy rovnoměrně, což
není pravda. Téměř všechny hrany bývají orientovány téměř kolmo na paprsek. Před-
chozí pravděpodobnosti může výrazně zlepšit GLRT. Operátor
𝐺𝐿𝑅𝑇 (𝑥) ≈ 𝑚𝑎𝑥𝑃𝑟𝑜𝑏[𝑅𝑒𝑐𝑒𝑖𝑣𝑒𝑋|𝑖− 𝑡ý𝑐í𝑙]29. (1.30)
Nový test může být proveden prahováním
𝛾 = 𝐶𝑚𝑎𝑥𝑒𝑥𝑝(𝑙𝑜𝑔𝜋𝑖 +
1
𝜎2
⟨𝑋,𝜇𝑖⟩) = 𝛼𝑚𝑎𝑥(𝑙𝑜𝑔𝜋𝑖 + 1
𝜎2
⟨𝑋,𝜇𝑖⟩)30. (1.31)
⟨, ⟩ 𝜇0 popisuje i-tý cíl a 𝜎2 je rozptyl šumu. Předpokládáme bílý a Gaussovský.
Když 0 ≤ 𝜋𝑖 ≤ 1, tak log 𝜋𝑖 ≤ 0. Původní informace dosahuje vyšších hodnot,
pokud je ve vysoce zašuměném obraze. Pokud je hladina šumu nižší, má informace
větší váhu. V případě velmi vysokého PSŠ (poměr signál šum) se vracíme k původ-
nímu tyčinkovému algoritmu. Pokud 𝜇𝑖 je 0 nebo 𝑁−1/2, redukuje se na výběr linky
součtu s maximální hodnotou, po penalizaci je označena jako pravděpodobně ne-
pravá hrana. Původní tyčinkový obraz je získán za předpokladu, že se priory rovnají
nebo PSŠ je velice vysoký. V prvním kroku je tyčinkový algoritmus použit k získání
orientace nejvýznamnější linky. Poté je vytvořen histogram z úhlů každého pixelu.
Ten je normalizován jednotkou objemu a použit jako základní rozložení pro linkové
segmenty procházející přes body.
Metoda decision-directed může být popsána třemi kroky. Určením nejpravděpo-
dobnějšího směru linky každého bodu, výpočetem pravděpodobnosti pro každý úhel
v každém bodě a výpočtem konečné statistiky.
(𝑥, 𝑦) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
∑︁
𝑖
,𝑗𝑠𝜎(𝑖, 𝑗)𝑓(𝑥− 𝑖, 𝑦 − 𝑗)𝜎31 (1.32)
𝜋𝜎 =
∑︁
𝑖
,𝑗𝑤(𝑥+ 𝑖, 𝑦 + 𝑗)𝐼((𝑥, 𝑦) = 𝜎)32 (1.33)
𝑓 ′(𝑥, 𝑦) = 𝑚𝑎𝑥(𝑙𝑜𝑔𝜋𝜎(𝑥, 𝑦) +
1
𝜎2
∑︁
𝑖
,𝑗𝑠𝜎(𝑖, 𝑗)𝑓(𝑥− 𝑖, 𝑦 − 𝑗)𝜎)33 (1.34)
Kde f(x,y) je původní obraz, f’(x,y) popisuje výstupní statistiku, 𝛼(x,y) je nej-
pravděpodobnější orientace bodu, 𝑠𝜎(𝑖, 𝑗) je tyčinka s o orientací, w(x,y) je maska
29Czerwinski, 1999. 132 s.
30Czerwinski, 1999. 132 s.
31Czerwinski, 1999. 132 s.
32Czerwinski, 1999. 132 s.
33Czerwinski, 1999. 132 s.
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funkce, která je jednotkově hodnocená jestli se připojí nebo 0 𝜋𝑜(x,y) je vypočtená
pravděpodobnost orientace linky 𝜎. I(expr) je indikátor funkce true = 1, false = 0.
([6][7][8][13][15])
1.3.12 Mediánový filtr
Mediánový filtr je filtr s konečnou impulsní charakteristikou. Pracuje na principu
průměrování hodnot. Zvolíme si velikost okna, které bude po obraze projíždět. Filtr
si vždy seřadí hodnoty uvnitř okna a vybere prostřední hodnotu, kterou vypíše na
výstup. Z toho vychází, že tento filtr musí mít okno pro lichý počet hodnot. Když
projede celý obraz, máme jej vyhlazen. ([1][3][14][15][21])
1.3.13 Další metody úpravy obrazu
Lokální zaostřovací operátory. Odstraněním signálu o malé frekvenci se zbavíme
detailů, které nás nezajímají. Vysoké frekvence, značící hrany, zesílíme.
𝐺 = 𝑎𝐹 − 𝐿34 (1.35)
G je zesílený signál a určuje ostrost hrany. Zvolíme velikost a, kterou konvolujeme L s
maskou o velikosti 3x3. pokud zvolíme a = 1 získáme Laplaceovu masku. Následující
maska představuje přijatelný kompromis, který nám zanechá detaily (nízkofrekve-
nční signál) a zároveň zostří signál.
⎡⎢⎢⎣
0 −1 0
−1 5 −1
0 −1 0
⎤⎥⎥⎦ (1.36)
Úprava frekvenční oblasti. Provedeme Fourierovu transformaci, čímž získáme
spektrum signálu. Toto spektrum upravíme a provedeme zpětnou Fourierovu trans-
formaci.
Sledování hran. Každý pixel obrazu musí obsahovat hodnoty b - místo pixelu, e
- intenzitu jasu a směrový vektor. Tyto hodnoty můžeme získat z detektorů hran vy-
užívajících změnu gradientu, např. Prewitt, Sobel. Nejdříve musíme zvolit počáteční
pixel, od kterého začne detekce. Poté porovnáme okolní pixely a ten nejpodobnější
přiřadíme k hraně.
Adaptabilní zaostřování. Při snaze zlepšit ostrost obrazu se nevyhneme zesí-
lení šumu, který nám znehodnocuje hrany. Z toho důvodu se používá přizpůsobivé
34Jan, 2006. 517 s.
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zaostřování, které neupraví celý obraz, ale podle zvolených kritérií rozhodne, kte-
rou část obrazu zpracovat, a jak moc. Nejpoužívanější kritérium je lokální změna
vypočítaná z okolních pixelů.
Detekce hrany v upraveném zobrazení. Při práci s binárním obrazem je
vhodné, když známe dopředu určité hodnoty obrazu. Výhodná je pro nás morfolo-
gická transformace. Naneštěstí většinou nestačí jednoduchá morfologická transfor-
mace, ale musíme pracovat i se slučováním hran a mazáním tenkých hran. Hran
vytvořených šumem se můžeme zbavit porovnáním jejich délky se zvoleným krité-
riem. Pomocí morfologické transformace jsme schopní mazat nebo spojovat hrany.
Pro zeštíhlení hran se používají tyto masky
⎡⎢⎢⎣
1 𝑥 0
1 1 0
𝑥 0 0
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
𝑥 1 1
0 1 𝑥
0 0 0
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
𝑥 1 𝑥
1 1 𝑥
𝑥 𝑥 0
⎤⎥⎥⎦ (1.37)
Tyto masky se posouvají po celém obraze. Pokud je zkoumaný pixel pod jednou
maskou 1 a pod další 0, je pixel pod základem nastaven na nulu. Následující masky
slouží k propojení hran.
⎡⎢⎢⎣
0 1 0
0 0 0
0 1 0
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
0 0 1
0 0 0
1 0 0
⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎢⎣
1 0 0
0 0 0
0 1 0
⎤⎥⎥⎦ (1.38)
Snaží se nastavit pixel pod středem masky na 1 a tím propojit hrany. ([1][3][14][15][21])
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2 VÝSLEDKY PRÁCE
2.1 Výsledky
V této části si zobrazíme výsledky práce. Ke zpracování jsem měl k dispozici ultra-
zvukové obrazy tří dobrovolníků, které jsem naměřil na Biofyzikálním ústavu Léka-
řské fakulty Masarykovy univerzity. Ke snímání jsem použil ultrazvukový přístroj
GE Logiq C5 s lineární sondou o frekvenci 10 MHz. Celkem se vytvořený program
testoval na deseti obrazech zobrazujících internal carotid nebo arteria radialis. Pro
ukázku jsem vybral obraz internal carotidy, naměřený sondou kolmo k artérii.
Obr. 2.1: Původní obraz se zvýrazněnou internal carotid
Na obrázku(2.1) je znázorněn původní obraz se zvýrazněnou hranou hledaného
objektu. Tento ukázkový obraz jsem zpracoval v programovém prostředí MATLAB©1.
1verze - R2009b
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Vytvořený program se ovládá pomocí grafického rozhraní, které můžete vidět na
obrázku (2.2). Program se spouští skriptem hlavniprogram, ten přivolává funkci po-
kustrace, ve které se ze zvolených parametrů cyklem switch vybere způsob předzpra-
cování, hranový detektor a nakonec vyhledá hranice.
Obr. 2.2: Grafické rozhraní programu
Ovládání je následovné. Po spuštění programu načteme obraz pomocí tlačítka
Load Picture. Následně označíme v obraze 2 body, od kterých budou začínat algo-
ritmy vyhledávající hranice. V prvním listboxu zvolíme způsob předzpracování. Na
výběr máme mediánový filtr, statistic sticks a decision-directed sticks. Další listbox
slouží k výběru hranového detektoru, opět máme na výběr z více možností (Sobel,
Prewitt, Canny, Roberts, LoG, Zero-cross a Prahování). Do prvního edit pole dopl-
níme velikost prahu a v posledním edit poli určíme počet opakování algoritmu na
hledání hranic. Následně zapneme tlačítko Detekovat. Výsledek bude původní obraz
se zvýrazněnou hranou.
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2.1.1 Předzpracování obrazu
Originální obraz nejprve předzpracujeme, aby měly metody detekce lepší výsledky.
Použité metody jsou mediánový filtr, statistic sticks a decision-directed sticks.
2.1.2 Mediánový filtr
Zde jsem zvolil velikost okna 5 na 5 pixelů. Výsledkem je vetší rozmazání obrazu.
Velkou nevýhodou je dlouhá doba zpracování, která je několik minut. Realizace v
Matlabu viz. přílohy(A.0.15).
Obr. 2.3: Mediánový filtr
2.1.3 Statistic sticks
U této metody jsem použil osm různých tyčinek délky pět bodů a šířky tři body,
pro různé úhly. Realizace v Matlabu viz. přílohy(A.0.16).
Obr. 2.4: Statistic sticks
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2.1.4 Decision-directed sticks
Jsem realizoval pomocí čtyř tyčinek délky pět a šířky tří bodů. Následně jsem spočí-
tal pravděpodobnost každého úhlu a výslednou funkci. Realizace v Matlabu viz.
přílohy(A.0.17).
Obr. 2.5: Decision-directed sticks
2.1.5 Hranové detektory
Dalším krokem je použití hranového detektoru. Ten obraz převede do binární podoby
a následně je možné v něm sledovat hranice. Program obsahuje sedm hranových
detektorů.
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2.1.6 Sobelův operátor
První použitý detektor je Sobelův operátor, použil jsem velikost prahu 0,3. Realizace
v Matlabu viz. přílohy(A.0.18).
Obr. 2.6: Sobel
2.1.7 Operátor Prewittové
Další použitý operátor, Prewittové. Má o něco lepší účinnost než Sobel. Přesto je
výsledný obraz natolik vyfiltrován, že je nemožné z něj diagnostikovat, použil jsem
velikost prahu 0,12. Realizace v Matlabu viz. přílohy(A.0.23).
Obr. 2.7: Prewitt
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2.1.8 Robertsův operátor
Poslední použitý operátor využívající první derivace, je Robertsův. Dosahuje slabších
výsledků než Sobel a Prewitt. Je tedy nepoužitelný, použil jsem velikost prahu 0,04.
Realizace v Matlabu viz. přílohy(A.0.24).
Obr. 2.8: Roberts
2.1.9 Laplace - Gaussův operátor
U tohoto operátoru vidíme již viditelnou změnu. Výsledný obraz je již znatelně lepší
a je možné z něj vyčíst určité struktury, použil jsem velikost prahu 0,12. Přesto je
stále diagnosticky bezcenný. Realizace v Matlabu viz. přílohy(A.0.20).
Obr. 2.9: Laplace - Gauss
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2.1.10 Detektor/operátor založený na průchodu nulou
Výsledek je téměř shodný s Laplace - Gaussem. Díky detekci velkého množství hran
je ve výsledném obraze dobře znatelný obrys hledané struktury, použil jsem velikost
prahu 0,03. Realizace v Matlabu viz. přílohy(A.0.21).
Obr. 2.10: Detektor/operátor založený na průchodu nulou
2.1.11 Cannyho detektor/operátor
Tato metoda má o něco málo lepší výsledky, než dvě předchozí metody. Je zde
detekováno více hran. Realizace v Matlabu viz. přílohy(A.0.19).
Obr. 2.11: Cannyho detektor/operátor
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2.1.12 Prahování
Při správně zvoleném prahu, v mém případě 0,15 podává výsledný obraz nejvý-
raznější informace o daných strukturách. Realizace v Matlabu viz. přílohy(A.0.22).
Obr. 2.12: Prahování
2.1.13 Hledání hranice
Po předzpracování a použití hranového detektoru program vyhledá hranice objektu.
Vychází ze dvou Vámi zadaných bodů, kde každý používá jiný algoritmus. Oba algo-
ritmy porovnávají okolí pixelu se čtyřmi maskami. Maska s největší hodnotou určuje
směr hrany, z toho vychází označené pixely a další směr posuvu. Celý algoritmus
má určitý počet opakování, jejichž počet zvolíte v programu.
Obr. 2.13: Hledání hranice
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2.1.14 Vyhodnocení
Výsledek je velice proměnný v závislosti na výběru počátečních bodů, výběru předzpra-
cování, hranové detekce, hodnotě prahu a na počtu opakování algoritmu. Přestože
je hodnocení ultrazvukového signálu subjektivní, rozhodl jsem se porovnat výše
uvedené metody. Pro každý obrázek jsem použil kombinace všech metod předzpra-
cování a hranových detektorů. Zadané hodnoty pro práh jsem použil u Sobela 0,3,
Prewittové 0,12, Robertse 0,04, LoG 0,12, Zero-cross 0,03 a u prahování 0,15. Počet
opakování jsem nastavoval v rozsahu 50 až 300 opakování. První počáteční bod jsem
volil u pravé horní hrany a druhý bod u dolní hrany artérie vlevo. Ve výsledném
obraze jsem poté hodnotil spojitost zvýrazněné hranice a jestli přisedá k hraně. Pro
nás zajímavé jsou hrany artérií. Ty mají v našem obraze dvě hrany, přičemž každou
detekuje jiný algoritmus. Hodnocení je tedy rozděleno následovně: 1 bod pro spojité
zvýraznění obou hran, 0,5 bodů pro jednu spojitě nalezenou hranu a 0 bodů pro
nenalezení hrany nebo nespojitou hranici. Pro ukázku jsem vybral tři obrazy (2.14,
2.15, 2.16) s určitým hodnocením. Z těchto hodnot jsem vypočítal pravděpodobnost
(pst.) úspěšnosti nalezení hrany. Konkrétní hodnoty jsou uvedeny v tabulkách (2.1,
2.2, 2.3).
Obr. 2.14: Hodnocení 1 bod
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Obr. 2.15: Hodnocení 0,5 bodů
Ze všech vyzkoušených metod skončila nejlépe kombinace předzpracování mediá-
novým filtrem a hranového detektoru LoG, která byla úspěšná z 80 procent. Nejméně
úspěšná byla kombinace mediánového filtru s hranovým detektorem Zero-Cross,
která získala 35 procent. Při zvolení předzpracování metodou statistic sticks nej-
lépe dopadla kombinace s hranovými detektory Canny a Roberts. Nejhůře skončila
kombinace s detektorem LoG. Kombinace předzpracování decision-directed sticks
byla nejúspěšnější s detektorem hran LoG a nejhůře vyšla kombinace s detekto-
rem Zero-Cross. Z výše zmíněných metod bych doporučil kombinaci, která dopadla
nejlépe, a to mediánový filtr s detektorem LoG. Hlavní nevýhodou této metody je
dlouhá doba zpracování.
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Obr. 2.16: Hodnocení 0 bodů
Tab. 2.1: Předzpracování mediánovým filtrem
Obraz Sobel Canny Prewitt Zero-cross LoG Roberts Prahování
1 0,5 0 O,5 0 0,5 0,5 0
2 0 1 0 0 1 0,5 0
3 1 1 0,5 0,5 1 0,5 0,5
4 1 0,5 1 1 1 1 0,5
5 0,5 0,5 1 1 1 1 0,5
6 0 0,5 0,5 0 0 0 0,5
7 1 0,5 0,5 0 1 0,5 1
8 0,5 1 0 0 1 0,5 0
9 0,5 0,5 1 0 0,5 0,5 1
10 0,5 0,5 0,5 1 1 1 0,5
pst. 55 60 55 35 80 60 45
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Tab. 2.2: Předzpracování metodou statistic sticks
Obraz Sobel Canny Prewitt Zero-cross LoG Roberts Prahování
1 0,5 1 1 0,5 0,5 1 0
2 0 0,5 0,5 1 0,5 1 0,5
3 0,5 1 0,5 0,5 0 0,5 0
4 0,5 0,5 0,5 0,5 0 0,5 0,5
5 1 0,5 0,5 1 1 1 1
6 0,5 0,5 0,5 0 0 0,5 0,5
7 1 0,5 0,5 0,5 1 0,5 0,5
8 1 0,5 0,5 0 0 0,5 0
9 0 0,5 1 0,5 0,5 0,5 1
10 1 1 0,5 1 0,5 0,5 1
pst. 60 65 60 55 40 65 50
Tab. 2.3: Předzpracování metodou decision-dericted sticks
Obraz Sobel Canny Prewitt Zero-cross LoG Roberts Prahování
1 0,5 0,5 0 0 0,5 0,5 0,5
2 0,5 1 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
3 0 0,5 1 0,5 0 0,5 0
4 1 0,5 0,5 0,5 0 0,5 1
5 1 0,5 1 1 1 1 1
6 0,5 0 1 0 0,5 0 0
7 1 0 1 1 1 1 0,5
8 0 0,5 0 0,5 1 0,5 0,5
9 0,5 1 0,5 1 1 1 1
10 1 1 1 1 1 1 1
pst. 60 55 60 55 70 60 65
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3 ZÁVĚR
V úvodu této práce jsem rozebral anatomické minimum o systému krevního oběhu.
Následně jsem popsal obecně, co to je ultrazvuk, druhy šíření, útlum ve tkáni a vznik
ultrazvuku, akustickou impedanci, biologické účinky na živý organismus, druhy zob-
razení, použití ultrazvuku a Dopplerův jev. Další část jsem věnoval zpracování ul-
trazvukového obrazu, výhodám a nevýhodám některých používaných metod. Po-
drobněji jsem popsal hranové detektory, konkrétně operátory Sobel, Prewitt, Ro-
berts a detektor založený na druhé derivaci procházející nulou, Laplace-Gaussovský
operátor, Cannyho detektor/operátor a prahování. Po detektorech hran jsem po-
psal metody pokročilé segmentace obrazu, Houghovu transformaci a flexibilní kon-
tury (Snakes). Z metod předzpracování obrazu jsem rozebral metody statistic sticks,
decision-directed sticks a mediánový filtr.
Nejdříve jsem zkoušel použít samotné hranové detektory, ale výsledek nebyl ni-
jak oslňující, jak se můžete sami přesvědčit v kapitolách (2.1.5 až 2.1.11). Použitím
těchto detektorů vznikl binární obraz, který je složený z černého pozadí a jasně
bílé barvy. Posléze jsem se rozhodl pro realizaci programu, kde jsem použil postup,
kdy nejdříve ultrazvukový obraz předzpracuji již zmíněným mediánovým filtrem
nebo metodou statistic sticks a nebo metodou decision-directed sticks. Na tento
předzpracovaný obraz jsem aplikoval hranové detektory a v takto upraveném obraze
jsem použil algoritmus na vyhledávání hranic. Výsledek vytvořeného programu je
závislý na správně zvoleném prahu, výběru počátečních bodů a daném počtu opako-
vání algoritmu. Pokud zadáte moc velký počet opakování, program skončí chybou.
Já jsem používal rozsahy od 50 do 300 opakování. Výsledkem by mělo být zvýraznění
hran v originálním obraze. Výhodou je, že ve výsledném obraze se neprojevuje ztráta
dat. Neztrácejí se tak tedy důležité anatomické informace potřebné k diagnostice.
Jak jsem již dříve zmiňoval, ultrazvuk je subjektivní metoda, pro hodnocení použi-
tých metod jsem tedy vybral hodnocení přesnosti a celistvosti vykreslených hranic.
Výsledky jsem zapsal do tabulek (2.1, 2.2, 2.3) a nakonec jsem vypočítal procento
úspěšnosti metody. V případě použití předzpracování mediánového filtru byla nej-
lepší kombinace s detektorem LoG, která detekovala 80 procent případů. Nejhorší
kombinace byla s detekrorem Zero-cross, kdy se detekovalo 35 procent případů. Při
předzpracování metodou statistic sticks byla nejlepší kombinace s detektory Robets
a Canny s přesnotí 65 procent, nejhorší byla kombinace s detektorem LoG s přes-
ností 40 procent. Při předzpracování metodou decision-directed sticks nejlépe vyšla
kombinace s metodou LoG s přesností 70 procent, nejhorší kombinace byla s Canny
a Zero-cross s přesností 55 procent. Ze mnou vyzkoušených metod bych doporučil
kombinaci, která dopadla nejlépe, a to mediánový filtr s detektorem LoG.
Na tuto práci by bylo možné navázat v diplomové práci, ve které by se na
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předzpracovaný obraz použily pokročilé metody segmentace. Za výhodné bych po-
važoval změnu sledovaného objektu, například za parenchymatózní orgány jako jsou
játra nebo ledviny. U těchto orgánů by bylo možné použít metodu Houghovy trans-
formace, popřípadě aplikovat flexibilní kontury konkrétně Snakes. Zmiňovanou výho-
dou změny by bylo použití uzavřené křivky, při hledání kontury objektu. Výsledkem
by tedy bylo ohraničení sledovaného objektu uzavřenou křivkou, která by obklopo-
vala detekovaný objekt.
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SEZNAM SYMBOLŮ, VELIČIN A ZKRATEK
𝑓vz vzorkovací kmitočet
𝑐 rychlost šíření ultrazvukových vln
𝑝 tlak
𝜌 hustota
𝐸 dynamický modul pružnosti v tahu
𝜇 poissonovo číslo
𝐾 adiabatický modul objemové pružnosti
𝑉 objem
𝛽 stlačitelnost
𝜒 poměr měrných tepel
𝑑𝐵 decibel
𝑣 rychlost zdroje
𝑢 rychlost přijímače
𝑓𝑝 frekvence přijímaná
𝑓 vysílaná frekvence
Δ rozdíl
ℎ𝑖𝑘 piezoelektrická deformační konstanta
𝑙 délka
𝑈𝑝 napětí naprázdno
𝜙 fáze
𝑡 čas
𝛿 parciální derivace
𝑔𝑖𝑘 operátor gradientu
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A PŘÍLOHY
Zde je uveden výběr ze zdrojových kódů.
A.0.15 Mediánový filtr
f o r z = 3 : r − 2
f o r w = 3 : s − 2
mat = [ o ( z−1,w−1) o ( z−1,w) o ( z−1,w+1) . . . % Vytvoření
vektoru z oko ln í ch bodů p ix e lu
f o r t = 1 : 25 % Seřazen í prvků vektoru mat
[ hodnota misto ] = max(mat) ;
b ( t ) = hodnota ;
mat( misto ) = [ ] ;
end
c = b(13) ; % Výběr p ro s t ř edn í hodnoty
k ( z ,w) = ( c ) ;
end
end
A.0.16 Statistic sticks
f o r z = 4 : r − 3
f o r w = 4 : s − 3
%% St i c k s o dé l c e 5 a š í ř c e 3 body
mat1 = [ o ( z−2,w−1) o ( z−2,w) o ( z−2,w+1) . . .
mat2 = [ o ( z−1,w−2) o ( z−1,w−1) o ( z−1,w) . . .
mat3 = [ o ( z−2,w−2) o ( z−1,w−2) o ( z−1,w−1) . . .
%% Součet j edno t l i vý ch s t i c k s a výběr hodnoty
soucet1 = sum(mat1 ) ;
soucet2 = sum(mat2 ) ;
soucet3 = sum(mat3 ) ; . . .
soucet = [ soucet1 soucet2 soucet3 soucet4 soucet5 soucet6
soucet7 soucet8 ] ;
vytez = max( soucet ) /8 ;
k ( z ,w) = vytez ;
end
end
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A.0.17 Decision-directed sticks
%% De f i n i c e tyč inek
nula = [0 0 0 0 0 ; 0 0 0 0 0 ; 1 1 1 1 1 ; 0 0 0 0 0 ; 0 0 0 0
0 ] ;
dvacet3 = [0 0 0 0 0 ; 0 0 0 0 1 ; 0 1 1 1 0 ; 1 0 0 0 0 ; 0 0 0
0 0 ] ;
c t y r i c e t 5 = [0 0 0 0 1 ; 0 0 0 1 0 ; 0 0 1 0 0 ; 0 1 0 0 0 ; 1
0 0 0 0 ] ;
s ede sa t8 = [0 0 0 1 0 ; 0 0 1 0 0 ; 0 0 1 0 0 ; 0 0 1 0 0 ; 0 1
0 0 0 ] ; . . .
%% Konvoluce o r i g i n á l n í h o obrazu s tyčinkami
fun1 = conv2 (o , nula ) ;
fun2 = conv2 (o , dvacet3 ) ;
fun3 = conv2 (o , c t y r i c e t 5 ) ; . . .
%% Výběr maxima
f o r t = 1 : ra
f o r u = 1 : s l
fun = [ fun1 ( t , u ) fun2 ( t , u ) fun3 ( t , u ) . . .
fan ( t , u ) = max( fun ) ;
end
end
%% Výběr oko ln í ch p ix e lů
f o r z = 4 : r − 3
f o r w = 4 : s − 3
mat1 = [ o ( z−2,w−1) o ( z−2,w) o ( z−2,w+1) . . .
mat2 = [ o ( z−1,w−2) o ( z−1,w−1) o ( z−1,w) . . .
mat3 = [ o ( z−2,w−2) o ( z−1,w−2) o ( z−1,w−1) . . .
%% Suma okomních p ix e lů
soucet1 = sum(mat1 ) ;
soucet2 = sum(mat2 ) ;
soucet3 = sum(mat3 ) ; . . .
%% Výběr maximální hodnoty a určen í úhlu
soucet = [ soucet1 soucet2 soucet3 . . .
[ hodnota c i s l o ] = max( soucet ) ;
hu ( z ,w) = hodnota /8 ;
switch c i s l o
case 1
a l f a ( z ,w) = 90 ;
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case 2
a l f a ( z ,w) = 0 ;
case 3
a l f a ( z ,w) = 158 ; . . .
end
end
end
%% Určení pravděpodobnost i úhlu
f o r z = 4 : r − 3
f o r w = 4 : s − 3
i f a l f a ( z ,w) == 135 && a l f a ( z ,w) == a l f a ( z+1,w+1) . . .
e l s e i f a l f a ( z ,w) == 45 && a l f a ( z ,w) == a l f a ( z−1,w+1)
. . .
e l s e i f a l f a ( z ,w) == 0 && a l f a ( z ,w) == a l f a ( z ,w+1) . . .
e l s e i f a l f a ( z ,w) == 90 && a l f a ( z ,w) == a l f a ( z−1,w) . . .
e l s e i f a l f a ( z ,w) == 23 && a l f a ( z ,w) == a l f a ( z−1,w) . . .
e l s e i f a l f a ( z ,w) == 158 && a l f a ( z ,w) == a l f a ( z−1,w) . . .
e l s e
I ( z ,w) = 0 . 7 ;
end
%% Výpočet p ena l i z a c e a konečné funkce
ludc ( z ,w) = fan ( z ,w) ∗ I ( z ,w) ;
k ( z ,w) = ludc ( z ,w) ∗hu( z ,w) ;
end
end
A.0.18 Sobel
% Hranové masky
Gx = [−1 0 1 ; −2 0 2 ; −1 0 1 ] ;
Gy = [−1 −2 −1; 0 0 0 ; 1 2 1 ] ;
% Konvoluce původního obrazu s maskou a z j i š t ě n í gradiendu
c1 = conv2 (o ,Gx) ;
c2 = conv2 (o ,Gy) ;
C = sq r t ( c1 .ˆ2+c2 . ˆ 2 ) ;
% Převod do b iná rn í podoby podle zvo leného prahu
f o r s l o = 1 : s
f o r rad = 1 : r
i f C( rad , s l o ) > p
51
k ( rad , s l o ) = 1 ;
e l s e
k ( rad , s l o ) = −1;
end
end
end
end
A.0.19 Canny
%% F i l t r a c e pomocí Gausovké masky
F = f s p e c i a l ( ’ gauss ian ’ ) ;
G = i m f i l t e r ( o ,F) ;
%% Z j i š t ě n í oká ln í ch grad ientů
gx = [−1 0 1 ; −2 0 2 ; −1 0 1 ] ;
gy = [−1 −2 −1; 0 0 0 ; 1 2 1 ] ;
%% Konvoluce se směrovými maskami a výpočet gradientu , úhlu
Gx = conv2 (G, gx ) ;
Gy = conv2 (G, gy ) ;
G = sq r t ( (Gx. ˆ 2 )+(Gy. ˆ 2 ) ) ;
theta = abs ( atan (Gy/Gx) ) ;
%% Podmínky pro vytvořen í hrany v obraze
f o r s l = 2 : s lo−1
f o r ra = 2 : rad−1
G( ra , s l ) = P( ra−1, s l −1) ;
end
end
%% Rozš í ř en í matice úhlů
Theta = ze ro s ( rd+2, s l +2) ;
[ rad s l o ] = s i z e ( Theta ) ;
[ rd s l ] = s i z e (G) ;
f o r s l = 2 : s lo−1
f o r ra = 2 : rad−1
Theta ( ra , s l ) = theta ( ra−1, s l −1) ;
end
end
%% Výběr úhlů bodu
e = max(max( Theta ) ) ;
f o r s l o = 2 : s − 1
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f o r rad = 2 : r − 1
i f Theta ( rad , s l o ) >= 0 && Theta ( rad , s l o ) <= 0.25
i f G( rad , s l o ) > G( rad , s lo −1)
i f G( rad , s l o ) > G( rad , s l o +1)
g ( rad , s l o ) = G( rad , s l o ) ;
end
e l s e
g ( rad , s l o ) = 0 ;
end
. . .
end
end
%% Prahování
f o r s l o = 1 : s
f o r rad = 1 : r
i f g ( rad , s l o ) > 0 .09
k ( rad , s l o ) = 1 ;
e l s e
k ( rad , s l o ) = −1;
end
end
end
end
A.0.20 LoG
%% F i l t r a c e pomocí Gausovké masky
F = f s p e c i a l ( ’ gauss ian ’ ) ;
G = i m f i l t e r ( o ,F) ;
G = d i f f (G) ;
%%Laplacova trans formace
f o r s l = 2 : s−1
f o r ra = 2 : r−1
D( ra , s l ) = G( ra , s l )−G( ra+1, s l +1) ;
end
end
%% Výběr bodu podle podmínek
f o r s l o = 2 : s − 1
f o r rad = 2 : r − 1
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i f D( rad , s l o ) > 0 && D( rad+1, s l o ) < 0
i f abs (D( rad , s l o ) − D( rad+1, s l o ) ) > p
k ( rad , s l o ) = 1 ;
end
e l s e i f D( rad , s l o ) > 0 && D( rad+1, s lo −1) < 0
i f abs (D( rad , s l o ) − D( rad+1, s lo −1) ) > p
k ( rad , s l o ) = 1 ;
end
e l s e i f D( rad , s l o ) > 0 && D( rad+1, s l o +1) < 0
i f abs (D( rad , s l o ) − D( rad+1, s l o +1) ) > p
k ( rad , s l o ) = 1 ;
end
e l s e i f D( rad , s l o ) > 0 && D( rad , s lo −1) < 0
i f abs (D( rad , s l o ) − D( rad , s lo −1) ) > p
k ( rad , s l o ) = 1 ;
end
. . .
e l s e
k ( rad , s l o ) = −1;
end
end
end
A.0.21 Zero cross
%% Vytvoření Laplacova obrazu a dvo j i t á d i f e r e n c e
o = de l2 ( o ) ;
D = d i f f ( d i f f ( o ) ) ;
%% Podmínky pro vybrání hrany
f o r s l o = 2 : s − 1
f o r rad = 2 : r − 1
i f D( rad , s l o ) > 0 && D( rad+1, s l o ) < 0
i f abs (D( rad , s l o ) − D( rad+1, s l o ) ) > p
k ( rad , s l o ) = 1 ;
end
e l s e i f D( rad , s l o ) > 0 && D( rad+1, s lo −1) < 0
i f abs (D( rad , s l o ) − D( rad+1, s lo −1) ) > p
k ( rad , s l o ) = 1 ;
end
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e l s e i f D( rad , s l o ) > 0 && D( rad+1, s l o +1) < 0
i f abs (D( rad , s l o ) − D( rad+1, s l o +1) ) > p
k ( rad , s l o ) = 1 ;
end
. . .
e l s e
k ( rad , s l o ) = −1;
end
end
end
end
A.0.22 Prahování
%% Porovnání hodnot z matice s prahem
f o r i = 1 : r
f o r j = 1 : s
i f f ( i , j ) <= p
k( i , j ) = −1;
e l s e
k ( i , j ) = 1 ;
end
end
end
A.0.23 Prewitt
%% Zdi f e r encován í
o = d i f f ( o ) ;
%% Operátory pro výpočet grad ientu
gx = [−1 0 1 ; −1 0 1 ; −1 0 1 ] ;
gy = [1 1 1 ; 0 0 0 ; −1 −1 −1];
%% Konvoluce původního obrazu s maskou
Gx = conv2 (o , gx ) ;
Gy = conv2 (o , gy ) ;
%% Výpočet grad ientu
G = sq r t ( (Gx. ˆ 2 )+(Gy. ˆ 2 ) ) ;
%% Zvo len í prahu
f o r s l o = 1 : s
f o r rad = 1 : r
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i f G( rad , s l o ) > p
k ( rad , s l o ) = 1 ;
e l s e
k ( rad , s l o ) = −1;
end
end
end
A.0.24 Roberts
%% Zdi f e r encován í
o = d i f f ( o ) ;
%% Hranové operátory
f i r s t = [ 1 0 ; 0 −1];
s e c = [ 0 1 ; −1 0 ] ;
%% Konvoluce původního obrazu s maskou a výběr bodu hrany
c1 = conv2 (o , f i r s t ) ;
c2 = conv2 (o , s ec ) ;
f o r s l o = 1 : s
f o r rad = 1 : r
i f c1 ( rad , s l o ) > c2 ( rad , s l o )
E( rad , s l o ) = c1 ( rad , s l o ) ;
e l s e
E( rad , s l o ) = c2 ( rad , s l o ) ;
end
end
end
%% Převod výsledků konvoluce do b iná rn í podoby
f o r s l o = 1 : s
f o r rad = 1 : r
i f E( rad , s l o ) > p
k ( rad , s l o ) = 1 ;
e l s e
k ( rad , s l o ) = −1;
end
end
end
A.0.25 Vyhledávací algoritmus
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f o r p = 1 : v
i f w > xx && z > yy
break
e l s e i f k ( z ,w) == − 1
%% Prohledané p i x e l y
mat1 = [ o ( z−2,w−1) o ( z−2,w) o ( z−2,w+1) . . .
mat2 = [ o ( z−1,w−2) o ( z−1,w−1) o ( z−1,w) . . .
mat6 = [ o ( z−2,w+1) o ( z−2,w+2) o ( z−2,w+3) . . .
mat7 = [ o ( z−2,w−3) o ( z−2,w−2) o ( z−2,w−1) . . .
%% Sumace
soucet1 = sum(mat1 ) ;
soucet2 = sum(mat2 ) ;
soucet6 = sum(mat6 ) ;
soucet7 = sum(mat7 ) ;
soucet = [ soucet1 soucet2 soucet6 soucet7 ] ;
%% Výběr o r i e n t a c e a nastaven í bodu hrany
[ hodnota poz i c e ] = max( soucet ) ;
switch poz i c e
case 1
hran i ce ( z ,w) = 1 ;
hran i c e ( z ,w−1) = 1 ;
hran i c e ( z ,w+1) = 1 ;
z = z ;
w = w−2;
case 2
hran i ce ( z ,w) = 1 ;
hran i c e ( z−1,w) = 1 ;
hran i c e ( z+1,w) = 1 ;
z = z + 2 ;
w = w;
. . .
end
e l s e
hran i c e ( z ,w) = 1 ;
w = w;
z = z+ 1 ;
end
end
57
